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基于改进的 PCM 支持向量描述多类分类器 

张 永 。 迟忠先。 谢福鼎 

(辽宁师范大学计算机系 大连 116029) (大连理工大学计算机科学与工程系 大连 116024) 

摘 要 基于支持向量数据描述和改进的可能性 c一均值聚类算法，提 出了一种模糊的多类分类学习机。首先通过一 

个改进的 PCM 算法来计算每个样本对于每类的权值矩阵，该权值也反映了该样本对某类的重要程度；然后将该权值 

矩阵应用到支持向量数据描述方法中，并对样本进行训练；最后给出了一个针对 多类分类的分类规则(函数)，并从理 

论上证明该分类规则满足贝叶斯优化决策理论。通过对比实验分析，本文提 出的算法在分类精度和训练时间上都有 

较大的改善。 
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Abstract In this paper。a novel fuzzy classifier for multi-classification problems，based on Support Vector Data Descrip— 

tion(SVDD)and improved PCM ，is proposed．The proposed method is the robust version of SVDD by assigning a 

weight to each data point，which represents fuzzy membership degree of the cluster computed by the improved PCM 

method．Accordingly，this paper presents the multi classification algorithm based on the robust weighted SVDD，and 

gives the simple classification rule．Experimental results show that the proposed method can reduce the effect of outliers 

and yield higher classification rate． 
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1 引言 

支持向量机本身是用来解决二类分类问题的，当将其扩 

展到多类分类问题中时，存在一个不可分区域。常用的方法 

之一是将一个多类问题转化为多个二类 问题，比如 one-a— 

gainst—one，ones-against-rest以及 DAGSVMs_] 等方法。另 

外一个解决思路是直接构造一个多类分类器，比如 Weston 

和 Watkinsl3 提出的 k-SVM，在此基础上 Zhang等人[4]提出 

了模糊补偿多类分类器方法。最近，一些学者 基于最小 

包围球的思想，也提出了一些新的方法来解决多类分类问题。 

所谓最小包围球，最初 由 Sch01kopf等人 提出，用来 

对支持向量分类器中的 VC维进行估计。受 Scholkopf等人 

的启发，Tax和 DuinE ]又将最小包围球 的概念应用到数据 

域描述问题中，并称为支持向量数据描述 (Support Vector 

Data Description，SvDD)。从计算角度看，基于最小包围球 

的模式分类有一大优势：样本往往仅被训练一次。当将其应 

用到多类分类问题中时，这一优势尤为明显，因为基于某一类 

中的样本可以被单独训练，而且仅需训练一次即可。相对于 

one-against-one或 one-against-rest方法l1 J，基于最小包围球 

的多类分类能明显减少训练时间。基于最小包围球的思想， 

Zhu等人_5 提出了一个多类分类算法，并与支持向量机方法 

做了实验对比；在此基础上，Wang等人[。 和Lee等人 1 也分 

别提出了基于数据域描述的多类分类方法。 

由于支持向量数据描述方法往往只需要一类样本数据就 

可以进行分类，因此具有计算速度快、鲁棒性强等优点，且具 

有较好的泛化能力，已在许多异常值检测问题或 1—类分类问 

题中得到了成功的应用[18 20]。尽管该方法具有较好 的推广 

能力，但 由于在构造最优超球面时所有的样本具有同等的地 

位，因此当训练样本中含有一些噪声或野值样本时，这些含有 

“异常”信息的样本在特征空间中常常位于超球面附近，导致 

获得的超球面不是真正的最优超球面。针对这种情况，Song 

等人E12,1 3 提出了均值算法来降低异常点对分类结果的影响， 

但附加的参数导致了优化的困难。Lin等学者提出了模糊支 

持向量机方法(FSVM)[i4,15]，将模糊技术应用于支持 向量机 

中，对不同的样本采用不同的惩罚权系数，使得在构造目标函 

数时，不同的样本有不同的贡献，对含有噪声或野值的样本赋 

予较小的权值，从而达到消除噪声与野值样本影响的 目的。 

然而该方法中样本隶属度值的计算并没有一致 的方法。受 

Lin工作的启发，本文将模糊思想引入到支持向量数据描述 

中，并给出了一种基于改进的 PCM 算法来计算模糊隶属值 

的方法。 

在本文中，我们首先通过一个改进的PCM算法来计算 

每个样本对于每类的权值矩阵，该权值也反映了该样本对某 

类的重要程度；然后将该权值矩阵应用到支持向量数据描述 

方法中，并对样本进行训练；最后给出了一个针对多类分类的 

分类规则(函数)，并从理论 上证 明该分类规则满 足贝叶斯优 

*)国家科技型中小企业技术创新基金(05C26212120357)。张 永 博士，讲师，主要研究领域为机器学习、智能计算、数据挖掘；迟忠先 教 

授，博士生导师，主要研究领域为机器学习、数据挖掘、数据仓库、软件工程；谢福鼎 博士，教授，主要研究领域为人工智能、知识发现。 
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化决策理论。 

2 数据域描述问题 

数据域的描述问题是模式识别中继分类和回归问题之后 

又一个需解决的问题。其基本任务是对训练样本所在的类进 

行描述，并且能拒绝来自其它类的数据，数据域描述可用于异 

常值识别和新模式的发现。随着支持向量机的发展以及特殊 

分类问题的出现，支持向量机也已经开始寻求专门解决这类 

问题的方法。Scholkopf等人_7 ]提出了最小包围球，最初用 

来对支持向量分类器中的 VC维进行估计 ；受 SchOlkopf等人 

的启发，Tax和 Duinc ” 又将最小包围球 的概念推广到数据 

域描述问题中，并称之为支持向量数据描述。 

SVDD方法的主要思想是 ：首先把训练数据通过非线性 

变换映射到一个高维特征空间，然后在此特征空间中去寻找 

尽可能多的包围这些映射数据的最小球体，称之为最小包 围 

球。让目标样本点尽可能被包围在最小包围球体中，而非 目 

标样本点尽可能不被包含在最小包围球体中，从而实现两类 

之间的划分。这种方法往往只需要一类样本数据即可进行分 

类且具有计算速度快、鲁棒性强、可有效处理小样本数据等优 

点。 

设有给定的数据集{z ， =1，2，⋯，1)c ，最小包围球记 

为 S，其中心为 a，半径为 R。最小包围球 S可通过求解下面 

带约束的二次优化问题得到： 

min R。+C∑＆ (1) 
n，R i 

ll (z )一n ll。≤R。+8 

8≥O， for i一1，2，⋯，l (2) 

其中：a是最小包围球 S的中心；C>O是一个惩罚常量，用 

来在最小包围球的大小和可能落在球体外的样本数量之间进 

行平衡；8≥O是松弛变量； 是一个非线性映射。 

通常，运用 Lagrange乘子法来求解该问题，可得其对偶 

形式： 

max W一：∑ K(Xi，z )一：∑ ，K(z ，z，) 

5．t． O≤函≤C， ∑ 一1， J=1，2，⋯ ，l (3) 

其中，核函数 K(x ，xi)= (z )· (墨)必须满足 Mercer条 

件。仅仅那些使得 >O的样本点才被称为支持向量(SVs)。 

为了测试一个新的样本点 z是否属于该类，只需计算该 

样本点到球体中心的距离是否大于球体的半径 R： 

jj (z)一口ll。=K(z，z)一2∑口 K(xi，z)+ 
i 

K(x ，xj) (4) 
l'J 

很显然，式中 R。表示在边界上的任意一个支持 向量 z 到球 

体中心 a的距离。 

3 改进的 PCM算法 

受Lin工作的启发，本文将模糊思想引入到支持向量数 

据描述 中。考虑到可能性 c-均值 聚类算法 (possibilistic c- 

means clustering，PCM)_j ]对噪声和异常点数据的较好处 

理能力，我们对原始的 PCM算法做了一些改进，用来计算模 

糊隶属值。 

可能性 c-均值聚类算法(PCM)最初 由 Krishnapuram等 

人提出 ，然后又在文献[17]做了进一步的改进。该算法克 

服了模糊 c-均值聚类算法(FCM)中的一些缺点 ，对处理含有 

噪声和异常点的训练集有较好的效果。其基本思想是放松模 

糊 c一均值聚类算法中的约束条件，以概率的形式来对样本进 
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行聚类，最终是对下面的目标函数最小化l1 ： 

J(U，V)=∑∑硼 ll ～ ll。4-∑椎∑(1--u ) (5) 

其中：C是事先确定的簇数，本文中选定其为待分类训练样本 

的类别数； 训练样本的数量；“ ∈[O，1]表示样本 Xk隶属于 

第i类的程度；mE[1，。。)是模糊加权指数，用来控制聚类的 

模糊程度，也称为平滑参数，它对聚类的模糊程度有重要的调 

节作用；V一{ ，VZ，⋯，让)是聚类 中心或模式原 型( ∈ 

Rp)；参数 椎为适当的正值，可以理解为与聚类的宽度有关。 

为了将 PCM 算法应用到本文提出的加权支持向量描述 

多类分类器中，我们将原始的 PCM 算法扩展到核空间中，从 

而用在核空间中生成的隶属度值代替了在原始输入空间中生 

成的隶属度值。 

定义一个非线性映射 ：z一 (z)∈F，其中 xE X。X表 

示数据空间，F表示具有更高维的映射特征空间。基于核的 

PCM 算法就是使得下面的目标函数最小化： 

minJ(【，，V)一∑∑ ll ( )一声( )ll。+ 
I= = l 

∑佶∑ (1一“ ) (6) 
i! l 一 1 

其中：ll ( )一声( )ll。=K(xk， )+K(Zli，"Ui)一2K(xk， 

7)i)。 

通常情况下 ，式 (6)采用高斯核 ，即 K(z ，zJ)=exp(一 

ll z 一 ll。／ )。显然此时有K(x，z)一1，I J ( )一声( ) 

ll。=2—2K(以’，'Oi)。相应地，式(6)可简化为如下目标函数： 

minJ(【，，V)一2∑ ∑ (1一K( ， ))+ 
t一 一 l 

∑估∑ (1一“ ) (7) 

引用文献[16，17]的建议，椎可通过计算第 i类的类内加 

权均值距离得到，即 

孕 =K 

一K (8) ∑2
— 1 

一 般情况下，K 取值为 1，本文中我们也取 K=1。 

在式(5)的最小化迭代过程中，可通过 J(U，V)分别对 ‰ 

和 YJi求偏导 ，并令其值为 0，从而得到下面两个式子来更新隶 

属度值 ‰和聚类中心 YJi[ ]： 

】 

。‰一再可 

一再 瓦 (。) 

= (1O) 

基于核的 PCM算法就是一个通过式(9)和式(1O)不断 

更新隶属度值 ‰和聚类中心 的迭代过程，直到停止条件 

满足才终止迭代。 

经过上述的迭代过程进行数据分区后，噪声和异常点的 

模糊隶属度值将很小，甚至为 0，这样这些样本点对最终分类 

决策面的影响将降至很低。另外，为了减少下面提到的加权 

支持向量描述多类分类算法的训练时间，我们对所有的模糊 

隶属度值 “ 设定了一个阈值 d ：如果 ‰>O't，表明训练样本 

对第 i类产生了一定的影响；否则，训练样本 姐 对第 i类 

没有多大的影响，我们近似地认为影响为0，故相应地修改模 

糊隶属度值 “ 一O。 
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4 基于改进的PCM 加权 SVDD 

4．1 加权 SVDD方法 

给定一个训练数据集 {(z ，mi)， 一1，2，⋯，z}，其中z (== 

为训练样本 ，mi是样本 z 的权值，该值是通过上述改进的 

PCM 算法计算而得的。这样加权支持向量数据描述方法可 

通过下面的优化问题来求解 ： 

minR。+C∑m (11) 

约束条件为 

ll (z )一a ll。≤R。+8 

毫>jO，for =1，2，⋯ ，l (12) 

其中：a是最小包围球 S的中心；R为 S的球半径 ；毫>jO是松 

弛变量；mi是样本 z 的权值 ；C>O是一个惩罚常量，用来在 

最小包围球的大小和可能落在球体外的样本数量之间进行平 

衡。 

为了求解带约束条件的优化问题式(11)，我们可以把其 

转换为相应的 Lagrange函数，并表示为 

L=R 一∑(R。+￡一 ll (五)一a ll。) 一 

∑ +c∑m (13) 

其中， >jO， >jO为 Lagrange系数。 

求解式(13)的最小值 ，可以令该泛函分别对 R，c，8求偏 

导，并令它们的值都等于0，得到 

og
一 2R(1～∑

i 

d z)一0 (14) 

7“ 一2∑d (击(z ) 一 (
-  

--a) 0 15) 
“L i 

r 

Cmi一础一 一o (16) 
0昏 

从式(14)中，有 ∑ 一1；从式(15)中，有 a一∑ (五)。 

将式(14)、式(15)及式(16)代入式(13)，则基于加权的支 

持向量数据描述的最优化问题转化为下面的对偶问题： 

H1a文 一∑d K(五，z )一∑d d，K(z ，z，) 

S．t．O≤∞≤Cmi，∑d 一1，J一1，2，⋯，Z (17) 

通过对式(17)二次规划问题 的求解，可得各样本对应的 

Lagrange系数 ∞，最小包围球 S的中心 a可表示为z 的加 

权平均a一∑ 函 。 

根据 KKT条件，有 

∞一O ll (z )一a ll <R and 8一O 

O<∞ Cmi=~ll (z )一a ll 一R and 8=O 

∞=Cm ll (五)一a ll >jR and 8≥O (18) 

由式(17)解出的 中，只有部分(通常是少部分)大于 0， 

其它均为 0。对于那些 ≥O所对应的样本 z ，才被称为支持 

向量。从式(18)中可以看出，支持向量可分为两种情况：其一 

是当 ∞=Crni时，ll (z )一a ll ≥R ，此时对应的样本点 z 

在超球面外部(也可能在球面上)；其二是当 O<∞ Crni时， 

ll (五)一n ll ：R ，并且8=0，此时对应的样本点五位于 

超球面上。 

标准支持向量数据描述方法与加权支持向量数据描述方 

法的区别在 于对偶问题 中的 Lagrange乘子 的上界不同。 

在标准支持向量数据描述中，Lagrange乘子 ∞的上界为常数 

C(O< <C)，而在加权支持向量数据描述中，Lagrange乘子 

啦的上界为 Cm (O< <C )。 

4．2 提出的算法描述 

结合前面的分析，这一部分我们给出加权支持向量数据 

描述针对多类分类问题的相关方法。设有训练集 (z ， )， 

(z2， 2)，⋯，(丑， )，其 中 z∈R表示训练样本的数量，Xi∈ 

表示一个输入模式， ∈R一{ ， ，⋯， }表示训练集 

的输出类别。我们提出的方法的主要思想是 ，充分利用模糊 

支持向量数据域描述所生成的信息去估计每个类中数据的分 

布情况，然后通过 Bayesian决策规则来分类新样本。 

详细的算法描述如下。 

Step1(计算权值 ) 设有 阈值 ，运用改进的基于核 

的 PCM方法来计算每个样本 z 相对于每一类 i的权值 “ ， 

从而可以得到一个权值矩阵 U一{‰ }。并且约定：如果 ≤ 

，则 “ 一O。 

Step2(数据分区) 根据第一步计算出来的权值 ‰ ，将 

给定的训练样本集分成 c个子集{ }；：1，其中，这里的 c表 

示训练样本的类别数。比如 ，第 P个子集D ，包含了 个如 

下所示的样本 ： 

D 一{(∞ ，Wp)，⋯，(z ，Wp)} (19) 

其中， 一1，2，⋯，c； p≥ ，对于任意的 d一1，⋯， 。 

Step3(针对每类数据集的加权 SVDD) 对于任意一个 

数据集 ，利用 上述的方法建 立基于改进 PCM 的加权 

SVDD分类器。特别地，为叙述方便 ，假设对偶问题 (17)的解 

为 ，i=i ”，if̂’并设 Jp(=={1，⋯， }为非零 的下标集 

合。则数据集 D 所对应的 SVDD分类函数为 

(z)一K(z，z)一2∑ d K(z ，z)+ 
∈J户 

，

d d K(z ，为) (2o) 
，Jt JP 

根据前面的分析，我们知道要判断一个新样本 z是否属 

于某类，只需计算该样本 z到类 中心a的距离是否小于最小 

包围球的球半径。如果是，则该样本属于此类 ；否则不属于此 

类。 

Step4(构造分类规则) 对于任意一个新样本 z，我们给 

定如下的分类规则 

， 

F(z)一argmax竽((R ) 一 (z)) (21) 
P 

其中， 一{ ， ，⋯， }，对于第 P类中任意一个支持向量 

z 有(R ) 一 (五)；zER表示训练样本的数量，zp∈R表示 

第 P类训练样本的数量。 

该分类规则满足贝叶斯优化决策理论，在最小化平均误 

差概率的情况下 ，将一个新样本尽可能的分到了具有最大后 

验概率的类别中，下面的章节中对此做进一步的解释和说明。 

5 算法理论证明 

5．1 贝叶斯决策理论 

贝叶斯决策论是解决模式分类问题的一种基本统计途 

径，其基本思想比较简单。为最小化总风险，总是选择那些能 

够最小化条件风险 R(aIz)的行为。尤其是，为了最小化分类 

问题中的误差概率，总是选择那些使后验概率 声( 1 z)最大 

的类别。贝叶斯公式允许我们通过先验概率 声( )和条件密 

度概率 (zl )来计算后验概率。如果对在模式 中所做 

的误分的惩罚与模式ooj的不同，那么在做出判决行为之前须 

先根据惩罚函数对后验概率加权。 

设有{(cJ1，(cJ2，⋯， }表示有限的 c个类别集，{ ， z，⋯， 

％}表示有限的 a种可能采取的行为集，风险函数 ( l ，)描 

述类别状态为 ，时采取行动 的风险。设特征向量 z表示 
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一 个 d维随机变量 。设 p(xf O)i)表示 z的类条件概率密度 

(即类别状态为 时的z的概率密度函数 ，又称之为状态条 

件概率密度函数)，P( )表示类别处于状态 (Oz时的先验概 

率，则后验概率 ( l z)可通过贝叶斯公式计算得到： 

一  (22) 

而证据(evidence)因子 (z)可表示为： 

夕(z)一∑p(zl c )夕(c ) (23) 

从而有 

地 一 一轰 
最小化风险的贝叶斯决策规则要求选择一种能使条件风 

险最小化的行为。因此，为了最小化平均误差概率，我们需要 

选取 i使得后验概率声( l z)最大。即基于最小化误差概率， 

有 

对任给 i@j，如果 p(coi l )>夕( lz)，则判决为O)i。 

5．2 提出算法的理论说明 

基于上述对贝叶斯决策理论 的分析，我们很容易说明我 

们提出算法中的分类规则是一种贝叶斯决策分类规则。 

定理 1 算法所提供的分类规则式(21)满足贝叶斯决策 

分类规则。 

证明：一个贝叶斯分类器的结果可由条件概率密度 p(x l 

OJi)和先验概率 夕( )来决定。其中先验概率 夕( )的估计较 

为容易，常用某类样本数量在整个训练样本数据 中的比例来 

表示。记为 

夕( )一丁li (25) 

其中，z，z 与算法第 4步中的变量 z，z 含义相同。z∈R表示 

训练样本的总数量，z ∈R表示第 i类训练样本的数量。 

对于条件概率密度 p(xl~0i)，可以表示成伪概率密度 

( OJi)，记 为 

夕(zl龇)一(R ) 一 ( ) (26) 

这里 一{wl，毗 ，⋯，Wk}表示类别，对于第 i类 中任意一 

个支持向量 3f，有( )。一 (西)。 

从而有后验概率 

地  一 一 

注意后验概率主要由先验概率和条件概率密度的乘积来 

决定，证据因子 夕(z)可仅仅看成是一个标量因子，以保证各 

类别的后验概率总和为 1，从而满足概率条件。换言之，在比 

较不同 值的后验概率时，分母 夕(z)总是常数 ，因此可以忽 

略。 

根据贝叶斯决策理论 ，一个新的样本点因该被分到具有 

最大后验概率的类别中，即有分类规则 

F(z)一argmaxp( 【z) (28) 

显然，根据上面的分析，式(28)与下面的分类规则等价： 

F(z)一argmax旱 ((Ri ) 一 (z)) (29) 

式(29)与算法第 4步 中的分类规则 (21)等价。证明完 

毕 。 

6 实验分析 

为了验证我们提出的加权支持向量数据描述算法的有效 
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性 ，从 UCI机器学习资料库 中选取了一些标准数据集来进 

行测试。共包括以下 6个数据集：glass，ionosphere，onar，pi— 

ma-diabetes，iris和 vehicle。这些数据集的相关参数情况详见 

表 1。其中，#pts表示数据集中样本数量；#att表示属性的 

个数(向量维数)；#class表示类别数。 

对于每个数据集，我们将本文提出的算法分别与文献[5， 

6]中的基于球的分类器算法和 SVM 算法进行 了实验 比较， 

实验采用高斯核和 5一重交叉验证方法。为便于实验 比较，在 

交叉验证过程中，我们对每个算法都采用了相同的训练集和 

测试集，并对参数 C和 运用了格子搜索方法来选取。相应 

地，对于算法中在 Stepl中提出的阈值 设定其值为 0．1。 

阈值 将在一定程度上影响算法的运行时间。 

实验首先对数据进行了统一的归一化处理。选取高斯函 

数作为核函数，参数 的选择范围是E2 ，2 。，⋯，2 ，2。]， 

参数 C的选择范围是[2 ，2 ，⋯，2”，2 ]，这样共有 1O× 

10—100种参数组合方式。实验是在 Celeron 1．5GHz处理 

器、512MB RAM 的计算机上进行的。 

表 2对比了本文提出的加权 SVDD分类方法与文献[5， 

6]中的基于球的分类器算法、标准 SVM 算法对各数据集的 

错误分类率和训练时间。 

表 1 标准数据集 

表 2 各种方法分类精度及训练时间比较 

从表 2中可以看出，除了数据集 Sonar外，相对于标准支 

持向量机而言，我们提出的加权支持向量数据描述多类分类 

方法获得了更好的分类结果。同时与文献[5，6]中用到的基 

于最小包围球方法相比较，在这 6个数据集中，本文提出的算 

法都获得了更好的精度。 

另外，为了测试算法对噪声的敏感程度，我们对于数据集 

iris和 vehicle，随机地增加了 1O 的“异常”数据。表 2中的 

后两行(标记为 iris*和 vehicle*)显示了相应的试验结果 。 

从结果中，我们发现本文提 出的算法误分率最低，分别为 

3．89 和 17．58 。相对其它两种方法而言，分类效果有明 

显的改善。 

为了更直观地对数据进行比较分析，我们给出了训练时 

间的对比图例，如图 1所示。为了简化图表，图中 x坐标轴 

上分别用编号 1至 8表示表 2中的8个数据集。从时间角度 

来分析，由于最小包同球方法每个训练样本仅训练一次，因此 
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训练时间最低，但获得的分类效果最差。本文提出的算法由 

于采用了改进的 PCM算法来计算样本的隶属度值 ，使得部 

分样本(实际上是很少部分样本)可能会被训练多次，导致了 

时间开销上 比最小包围球方法稍大。相对于标准 SVM 而 

言，在数据集 Sonar上，时间开销基本相当，训练时间差不多， 

但在其它几个数据集上，时间优势还是比较明显的。 

一
6O 

亘 5O 

曹 
熏 4O 
言 

3O 

2O 

1O 

0 

—

_．一 sVM 

—

sph 、ve 

／＼ ／ ／＼ ／． 

 ̂ ＼＼ 
- -  

3 4 5 6 7 8 数据集 

图 1 训练时间对比图 

结束语 针对 卜类分类问题 中的支持 向量数据描述 

(SVDD)，根据对其特点的相关分析，本文将其成功地应用到 

多类分类问题中。另外，为了更好地处理训练数据 中的噪声 

和异常点，在算法 中引入 了模糊技术，并采用一种改进的 

PCM方法来计算样本的模糊隶属度值，从而提出了一种基于 

改进 [CM方法的加权支持向量数据描述多类分类算法 。经 

理论证明，该算法所提出的分类决策函数满足贝叶斯优化决 

策理论。最后将该算法与其它的方法进行了实验比较 ，得到 

了较满意的结果。 
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标( ，y1)或(z， 2)处在二值化图中为 1，计数器 ”加 1，设一 

个阈值 忌，如果(n／(2r*2))> 忌，则椭圆存在 ，否则椭圆不存 

在。 

4．3．3 旋转 

结束语 本文介绍了印鉴识别系统中的印鉴录入过程， 

在本文中提到的精确查找圆章、方章、椭圆章的方法在实验中 

效果不错，并且已经应用到实际的印鉴识别系统中。 

参 考 文 献 

[1] 侯宇．圆和椭圆边缘检测的快速方法．中国计量学院学报，2000 

E2] 娄震，胡钟山，杨静宇．支票自动处理系统中的图像处理及识别． 

南京大学理工大学学报，1999 

E3] 求是科技．Vis ual c++数字图像识别技术典型案例．北京：人 

民邮电出版社，2004 

E43 王怀群．二值图象的细化．无锡轻工大学学报，2001 

Es] 屈稳太．基于弦中点 Hough变换的椭圆检测方法．浙江大学学 

报(1=学版)，2005 

· 153 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com

